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Введение и постановка задачи
BigData - термин, используемый для обозначения экспоненциально
растущего объема доступных данных [8]. Однако, BigData относится не
только к самому объему информации, но также к “скорости данных”,
что подразумевает потоки данных, которые поступают и обрабатыва-
ются в реальном времени, и к различным источникам этих данных.
В современном мире развитие технологий, связанных с обработкой
больших данных, позволяет делать определенные предсказания и ав-
томатически решать задачи планирования в самых разных областях.
Одним из известных примеров таких областей является ритейл [9], но
аналогичные подходы можно использовать для решения задач Умного
города.
В данной работе рассмотрены способы использования BigData для
решения задач Умного города и приведена реализация одного из них -
определения и предсказывания событий и числа их участников. Пред-
ложено решение данной задачи с использованием большого объема дан-
ных, получаемого с помощью социальной сети ”ВКонтакте”. Для этого
разработаны инструменты, позволяющие получать наборы таких дан-
ных, выбирать из них наиболее актуальные, визуализировать и анали-
зировать их.
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1. Обзор способов применения BigData для
Умного города
На текущий момент исследователями рассмотрено множество спо-
собов применения BigData для решения задач Умного города. Далее
будут приведены некоторые сферы жизни города и подходы, которые в
них используются для улучшения функционирования городских служб
на основе анализа данных.
1.1. Применения BigData для обеспечения
безопасности
В связи с широким распространением камер видеонаблюдения в го-
родах, поток данных с них предоставляет большие возможности для
анализа с целью обнаружения нетипичной активности. Такой анализ
успешно используется для борьбы с преступностью [22].
Помимо камер видеонаблюдения, существуют способы получения
данных для обеспечения безопасности из социальных сетей. Примером
является исследование употребления алкоголя городскими жителями и
анализ их настроения для обеспечения общественной безопасности [13].
1.2. Применения BigData в здравоохранении
Еще одним применением BigData, связанным с концепцией Умного
города является сфера здравоохранения. Источиками данных в этой
сфере служат как датчики, оценивающие состояние пациентов меди-
цинских учреждений, так и датчики, встроенные в смартфоны, умные
часы и прочие составляющие умной одежды (wearable technology [16]).
Анализ таких данных в реальном времени позволяет уведомлять поль-
зователей (пациентов и врачей) об изменениях состояия человека, на
основании которых можно предсказывать необходимость скорой гос-
питализации, а также избегать излишних вызовов служб скорой помо-
щи, совершая необходимые медицинские манипуляции заранее. Также
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результаты подобного анализа делают возможным распознавание за-
болевания на ранних стадиях, а в процессе лечения становятся одним
из факторов, влияющих на выбор способов медицинского вмешатель-
ства [10].
Другим применением анализа больших данных в этой сфере являет-
ся распознование мошенничества. Применение таких методов анализа
к записям о пациентах и об оплате ими услуг позволяет обнаруживать
различные виды мошенничества, например ситуации, в которых обна-
руживается, что в соответствии с документами, один пациент в одно и
то же время находится в различных клиниках [10].
1.3. Применения BigData в сфере
электроснабжения
Методы анализа больших данных также имеют применение в сфе-
ре электроснабжения и ключевым понятием при этом являются ум-
ные сети электроснабжения (smart grid), которые используют данные
об энергопотреблении для оптимизации использования электричества.
С ростом доли энергии, получаемой от солнечных батарей и ветряных
электростанций, растет также необходимость в предсказании их про-
дуктивности, в силу ее непостоянности. Для этого используется анализ
погодных данных [4].
1.4. Применения BigData для организации
дорожного движения
Большое число способов применения BigData связано с анализом
трафика, прогнозированием дорожных пробок. В частности, система
московского Центра организации дорожного движения использует та-
кие подходы для оптимизации транспортных потоков. На основании
данных о движении транспорта эта система информирует население о
пробках и управляет подключенными к ней светофорами [22], [1].
Существуют и другие применения BigData, связанные с управлени-
6
ем дорожным движением. Примерами являются: устранение неровно-
стей дорожного полотна на основе данных акселерометров телефонов
жителей, помощь водителям с нахождением места для парковки исходя
из загруженности места назначения на основе датчиков [18].
Для анализа трафика важной задачей является обнаружение со-
бытий (event detection), которые могут сильно повлиять на дорожную
обстановку. Эта задача заключается в поиске городских событий, та-
ких как фестивали, концерты, спортивные мероприятия и т.д., которые
привлекают большое число людей [7]. Ее решение может помочь плани-
рованию городской инфраструктуры и ее подготовки к этим событиям.
Далее в данной работе будет более подробно рассмотрена эта задача,
приведен обзор существущих решений с использованием данных, по-
лученных из социальных сетей и предложена реализация системы для
обнаружения событий на основе данных из социальной сети ”ВКонтак-
те”. Также будут описаны результаты применения алгоритмов анализа
временных рядов для определения ожидаемого числа участников.
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2. Обзор существующих решений
Примеры использования BigData для определения мест скопления
людей на основе данных социальных сетей и сопоставления полученных
локаций с данными о городском транспорте описаны в [12], а также
в [14], где аналогичные подходы используются для определения про-
исходящих в городе событий. Практическая польза от использования
социальных сетей для предсказания скоплений людей также упомина-
ется в статье об инфраструктуре Fujitsu SPATIOWL [17].
Авторы исследования [14] рассматривают город Барселону и опреде-
ляют 20 событий, оказавших самое сильное влияние на социальные сети
за рассматриваемый период. 12 из них оказались матчами ФК ”Барсело-
на”, которые посетило большое число людей (до 98000). На основании
исследования 100 самых популярных событий, авторы указывают на
корреляцию между данными полученными ими из социальных сетей и
реальным числом участников мероприятия.
Рис. 1: 20 событий, сильнее всего повлиявших на социальные сети в
период, в который проводились измерения
В этих статьях, как и в других, связанных с определением собы-
тий на основе данных социальных сетей (например, [11]), основным ис-
точником данных является Twitter. К нему также иногда добавляют
Foursquare и Instagram с целью увеличения размеров выборки и борь-
бы с выбросами. Социальная сеть ”ВКонтакте” собирает гораздо боль-
ше информации о своих пользователях, чем упомянутые выше ресурсы
и предоставляет к ней доступ посредством VK API. Таким образом,
использование этой сети для определения событий, позволило бы полу-
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чить множество различных данных об участниках каждого из них. На
основании этих данных можно в дальнейшем получить больше инфор-
мации о самом событии.
Второй причиной для выбора ”ВКонтакте” является его популяр-
ность в России, поэтому данные полученные с помощью VK API лучше
подходят для предсказания событий в российских городах.
Рис. 2: Сравнение аудитории социальных сетей в России (тыс. человек
в месяц) [15]
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3. Описание получаемых данных
Все данные в этой работе получаются с помощью VK API [21]. Це-
лью обращения к VK API является получение записей о событиях. В
сети ”ВКонтакте” события являются частными случаями групп и нет
способа заранее узнать, представляет ли данная группа событие, кро-
ме как получив данные по идентификатору группы. Поэтому, первой
полученной выборкой был набор групп, полученных перебором иденти-
фикаторов до некоторого значения. При этом, в выборку добавлялись
только те группы, для которых были указаны географические коорди-
наты.
Эта выборка сама по себе не является информативной в рамках дан-
ной работы, но при ее рассмотрении стало понятно, что среди групп
регулярно встречаются такие, которые представляют собой события.
Поэтому алгоритм был модифицирован, чтобы сохранять только груп-
пы, тип которых указан как event. При этом сохраненные события не
всегда идут в хронологическом порядке, и актуальные события могут
соседствовать с давно завершившимися.
Рис. 3: График, показывающий число сохраненных событий из первой
выборки с событиями
Помимо этих данных о событиях, были также получены данные о
количестве пользователей, решивших их посетить, полученные в раз-
ные моменты времени. На их основе можно делать предположения об
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ожидаемом количестве участников. Эти данные были получены также
с помощью регулярных запросов к VK API с целью узнать количество
участников, отметившихся в группе того или иного события.
Когда во ”ВКонтакте” создается событие, люди планирующие его по-
сетить отмечают, что придут туда. Таким образом, как правило, число
участников события растет с нуля, в момент его создания, до некоторо-
го числа, близкого к числу посетителей, в момент когда событие насту-
пило. Поэтому можно говорить о том, что в этих данных присутствует
тренд.
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4. Реализация алгоритмов работы с
данными
Для получения и анализа данных в рамках данной работы были
реализованы алгоритмы на языке PHP с использованием баз данных
под управлением MySQL. Далее они будут рассмотрены подробнее.
4.1. Реализация алгоритма получения данных
Чтобы получать описанные выше данные, на хостинге запущен вы-
полняющийся по таймеру скрипт. Этот скрипт отправляет запросы к
”ВКонтакте” посредством VK API и получает ответ в формате JSON.
Затем представляющие интерес данные из полученного ответа (а имен-
но, страна, город, широта и долгота, название группы, количество участ-
ников для групп и, помимо этого, время начала и окончания для собы-
тий) сохраняются в базу данных, расположенную на хостинге.
Рис. 4: Схема получения выборки событий
При получении первой выборки было просмотрено 10019999 групп
и из них сохранены 65914 - те, для которых были указаны географи-
ческие координаты. Затем, для получения выборки с событиями было
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просмотрено 42762249 групп и из них сохранено 688975 событий. Основ-
ным ограничением этого процесса сбора информации является скорость
обработки запросов к VK API - она ограничена 5 запросами в секунду.
Рис. 5: График зависимости числа сохраненных событий от числа про-
смотренных групп
В ходе получения данных о динамике количества пользователей,
отметившихся в группе события, первым этапом были выбраны иссле-
дуемые события: которые должны были произойти в мае 2017 года и в
группах которым отметилось не менее 1000 участников. Для этих собы-
тий производились регулярные измерения числа отметившихся участ-
ников. Это также было реализовано с помощью скрипта, исполняю-
щегося по таймеру и записывающего результаты своей работы в базу
данных. После этого был рассмотрен прирост количества участников с
02.05.2017 по 19.05.2017.
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Рис. 6: Таблица событий с наибольшим приростом числа участников с
02.05.2017 по 19.05.2017
4.2. Использованные алгоритмы анализа данных
Для планирования городской инфраструктуры может быть полез-
но не только определять ожидаемые события, но и выделять группы
событий, которые произойдут примерно в одно и то же время, неда-
леко друг от друга. Для нахождения таких групп, к полученным дан-
ных был применен алгоритм кластеризации пространственных данных
с присутствием шума DBSCAN [2]. Данный алгоритм был выбран из-за
его способности работать с данными с шумом, а также в связи с тем,
что ему не нужно подавать на вход количество кластеров.
Для прогнозирования числа участников того или иного мероприя-
тия были использованы методы анализа временных рядов. Исходными
данными для них являлись замеры количества пользователей, отме-
тившихся в группах событий, полученные как указано выше. В первую
очередь был рассмотрен метод Simple exponential smoothing (SES) [5].
Результаты, полученные с помощью SES оказались далеки от реальных
данных. Это объясняется тем, что SES плохо обрабатывает данные,
в которых присутствует тренд [6]. Поэтому был использована модель
Double exponential smoothing (DES), подходящая для работы с такаими
данными [3].
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5. Полученные результаты
Полученные данные были визуализированы с помощью Google Maps
API [20]. Каждый маркер соответствует группе из ”ВКонтакте” и ука-
зывает ее название и количество участников.
Первой была визуализирована выборка, состоящая из групп. При
этом подтвердилось предположение о том, что она не имеет практиче-
ского применения в рамках данной задачи, т.к. большинство групп не
представляют какого-либо события. Тем не менее, визуализация этой
выборки наглядно продемонстрировала большой географический раз-
брос полученных данных.
Рис. 7: Выборка состоящая из различных групп ”ВКонтакте”
Затем были визуализированы различные подвыборки данных о со-
бытиях. Был реализован интерфейс, позволяющий быстро установить
период, в который происходили или будут происходить рассматривае-
мые события, а также минимальное число их участников.
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Рис. 8: Все события, произошедшие с 2013 года
Рис. 9: Все события, которые произошли или произойдут в 2017 году
Рис. 10: Все события, которые произошли в марте 2017 года с не менее
чем 5000 участниками
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Из полученных изображений видно, что как и ожидалось, больше
всего массовых мероприятий проходят в крупных городах. Это под-
тверждается результатами проведенной кластеризации событий.
Рис. 11: Кластеризация событий, которые произойдут с 1 по 10 мая 2017
года
С помощью метода Double exponential smoothing, были получены
прогнозы для числа участников некоторых событий. Например, в 00:00
19.05.2017 (т.е. перед началом мероприятия) реальное число отметив-
шихся участников события “МОТО Весна VII с 19 по 21 мая 2017 го-
да“ [19] составило 2361 человек, а спрогнозированное - 2358.
Также этот метод был применен к событию с самым большим при-
ростом пользователей за период с 01.05.2017 по 06.05.2017 - ”Фестиваль
Водных фонариков – Санкт-Петербург” [23]. Для этого события модель
DES также показала правдоподобные результаты, а модель SES - нет.
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Рис. 12: Реальное и спрогнозированное число участников для события
“МОТО Весна VII с 19 по 21 мая 2017 года“
Рис. 13: Реальное и спрогнозированное число участников для события
“Фестиваль Водных фонариков – Санкт-Петербург“
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Заключение
В рамках данной работы рассмотрены различные применения BigData
для решения задач Умного города. Подробно рассмотрены задача опре-
деления и предсказания происходящих в городе событий. Получены
и визуализированы наборы данных, представляющих события в соци-
альной сети ”ВКонтакте” за различные периоды времени. Созданы и
многократно использованы инструменты для дальнейшего расширения
этих наборов данных. Также использованы методы анализа данных для
кластеризации событий и прогнозирования числа их участников.
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